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Introduction

Le diamètre du tronc à hauteur de poitrine (DHP) 
est lɅun des principaux indicateurs utilisés par les 
forestiers

Les inventaires forestiers terrestres sont chers, limités 
à des petites surfaces et aux zones accessibles

Les données LiDAR sont disponibles et renouvelées 
~tous les 3 ans



ÅPrédiction du diamètre avec <10% erreur relative

ÅSeuil de mesure à 17.5 cm

ÅAdaptable à différentes espèces

ÅFonctionner à lɅéchelle du Canton

Åϥntervention minimale de lɅutilisateur 

Introduction / Objectifs



Introduction / Méthodes à lɅéchelle de lɅarbre (1)

Estimation directe ou 
indirecte du diamètre

ValidationDétection de lɅarbre 
ou du tronc
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Introduction / Méthodes à lɅéchelle de lɅarbre (2)

Avantages

Å Fonctionne avec ou sans 
feuilles

Å LiDAR peu dense suffit

Å Calcul rapide, peu intensif

Å Généralisable

Inconvénients

Å Nécessite mesures de terrain

Å Nécessite délimitation de la 
couronne

Å Erreur parfois importante

Avantages

Å Pas de mesures de terrain 
requises 

Å Meilleure estimation

Inconvénients

Å Fonctionne uniquement sans 
feuilles

Å LiDAR dense requis

Å Nécessite détection du tronc

Å Peu généralisable 

Modélisation allométrique (régression)
à partir de variables auxiliaires

Modélisation géométrique du tronc 
Directement dans le nuage de points

H

C

D ~ C x H D



Calcul dɅun modèle numérique de canopée 
(MNC) à partir du nuage de points LiDAR

Méthode ɀClassique (1)

Détection des maxima locaux dans le modèle 
numérique de canopée (hauteur) avec une fenêtre 
de recherche à rayon variable



Délimitation des couronnes par la méthode 
des bassins versants

Calcul de la hauteur max. et de la surface de 
chaque couronne

Hauteur max. = 32.6 m

Surface = 44 m 2

Diamètre moyen ςɇ χȢυά

Méthode ɀClassique (2)



Appariement des observations de terrain et 
de la détection des sommets

Filtrage des valeurs aberrantes

Détection de sommetRelevé de terrain

Genre Hauteur Surface DHP

Abies 36.1 78.5 60

Abies 26.2 221 24

Fagus 29 97 47

Picea 22 20 32

Pinus 29 50 48

Picea 2.26 5.4 68

Χ Χ

Méthode ɀClassique (3)



Ajustement de modèles allométriques et 
prédiction par groupe/genre/espèce

Validation, estimation de lɅerreur

Méthode ɀClassique (4)



Résultats

Genre 1 RMSE [cm] R2

Seg.
Manuelle 2

Seg.
Auto.

Seg.
Manuelle 2

Seg. Auto.

Abies 6.70 10.78 0.85 0.61

Acer #N/A 8.82 #N/A 0.22

Fagus 8.24 9.95 0.71 0.25

Fraxinus 7.87 8.40 0.82 0.30

Larix 10.38 10.19 0.67 0.13

Picea 9.28 9.97 0.81 0.54

Pinus #N/A 12.32 #N/A 0.16

Pseudotsuga 6.34 12.03 0.89 0.67

Quercus 5.98 11.80 0.81 0.42

Sorbus #N/A 6.81 #N/A 0.03

Taxus #N/A 6.06 #N/A 0.00

1. Genres avec <20 obs. non listés 2. Jeu de données différent



Discussion

Comment améliorer la segmentation des couronnes ou ne pas 
devoir lɅutiliser?

Utiliser un algorithme qui apprend implicitement à corréler le DHP avec la 
hauteur, la taille de couronne et lɅespècevisibles dans le MNC

Surface de couronne dépend de la qualité de la segmentation qui est peu 
fiable

Nécessite idéalement un modèle par genre/espèce (donc détecter lɅespèce)



Méthode ɀRégression par réseau neuronal convolutif

64 x 64 pixels
12.8 x 12.8 m

Un réseau neuronal convolutif 2D 
apprend à corréler des extraits du MNC 
(20 cm) à un DHP

DHP = 75 cm

2/3 données (7660) utilisées pour 

lɅentraînement, 1/3 (3773) pour validation

Input Output



Résultats



Résultats

Genre 1 RMSE [cm] R2

Obs. 
test

Seg.
Manuelle 2

Seg.
Auto.

RNC
Seg.

Manuelle 2
Seg. Auto. RNC

Abies 1235 6.70 10.78 9.44 0.85 0.61 0.74

Acer 164 #N/A 8.82 7.55 #N/A 0.22 0.17

Fagus 557 8.24 9.95 9.80 0.71 0.25 0.40

Fraxinus 21 7.87 8.40 6.98 0.82 0.30 0.60

Larix 63 10.38 10.19 7.25 0.67 0.13 0.49

Picea 1260 9.28 9.97 9.10 0.81 0.54 0.65

Pinus 40 #N/A 12.32 13.85 #N/A 0.16 -0.11

Pseudotsuga 36 6.34 12.03 9.00 0.89 0.67 0.71

Quercus 144 5.98 11.80 14.01 0.81 0.42 -0.06

Sorbus 48 #N/A 6.81 7.70 #N/A 0.03 -0.52

Taxus 160 #N/A 6.06 9.12 #N/A 0.00 -1.40

1. Genres avec <20 obs. non listés 2. Jeu de données différent



Discussion

Comment améliorer la segmentation des couronnes ou ne pas 
devoir lɅutiliser?

Utiliser un algorithme qui apprend à prédire lɅemprise des couronnes 
(segmentation) à partir de données annotées manuellement

Surface de couronne dépend de la qualité de la segmentation qui est peu 
fiable

Nécessite idéalement un modèle par genre/espèce (donc détecter lɅespèce)



Méthode ɀSegmentation par réseau neuronal convolutif (1)

Annotation manuelle de lɅemprise des arbres dans les points 3D

Vu depuis dessus, lɅarbre peut être partiellement ou totalement caché



Méthode ɀSegmentation par réseau neuronal convolutif (2)

A partir des points 3D annotés, création de 5772 images 64x64 pixels (0.5 m) avec le 
masque de couronne visible (min. 50%), la hauteur et lɅintensité normalisée. 1/3 (1905) 
des images sont utilisées pour entraîner un réseau neuronal convolutif à prédire 
lɅemprise des couronnes.



Résultats

Exemples de prédictions sur les données de test



Conclusions et perspectives

Åϥl est possible dɅinférer le DHP sans faire de segmentation des couronnes, avec 
des performances similaires

Åϥl est possible dɅapprendre lɅemprise 2D des couronnes à partir de nuage de 
points annotés

Å Faudrait -il essayer des approches surfaciques plutôt quɅà lɅéchelle de lɅarbre?

ÅManque de données dɅentraînement avec une position et délimitation de 
couronne fiable



LiDARet I.A.

/ŀǊǘƻƎǊŀǇƘƛŜ ŘŜǎ ŜǎǎŜƴŎŜǎ ŘΩŀǊōǊŜǎ 
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Corentin Junod ςResponsable de projets SIT
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Les essences ςPourquoi ?

ÅAdaptation au changement climatique
Å Maintient de la biodiversité

ÅRésilience face aux perturbations
Å aŀƭŀŘƛŜǎΣ ƛƴǎŜŎǘŜǎΣ ŀƭŞŀǎ ƴŀǘǳǊŜƭǎΣ Χ

ÅValorisation économique

Ҧ  /ΩŜǎǘ ǳƴŜ ŘŜǎ ǇǊƛƴŎƛǇŀƭŜǎ ƳŞǘǊƛǉǳŜǎ ŘŜǎ ƛƴǾŜƴǘŀƛǊŜǎ ŦƻǊŜǎǘƛŜǊǎ



Objectif

5ŞǘŜǊƳƛƴŜǊ ƭΩŜǎǎŜƴŎŜ ŘŜǎ ŀǊōǊŜǎ Řŀƴǎ ƭŜǎ ŦƻǊşǘǎ ƴŜǳŎƘŃǘŜƭƻƛǎŜǎ

Å ! ƭΩŀƛŘŜ ŘŜ ƭŀ Ǉƻǎƛǘƛƻƴ ŘŜǎ ŀǊōǊŜǎ ǳƴƛǉǳŜƳŜƴǘ

Å Avec les relevés LiDARaériens uniquement

Å Du plus ŘΩŜǎǎŜƴŎŜǎ ǇƻǎǎƛōƭŜ

Å Des arbres à partir de 26cm de diamètre (Ғ мрƳ ŘŜ Ƙŀǳǘ) 



Objectif

Déterminer ƭΩŜǎǎŜƴŎŜ de chaque arbre dans les forêts de Neuchâtel

Å A ƭΩŀƛŘŜ des points LiDAR uniquement

Å Avec la meilleures précision possible

Å De toutes les essences principales et importantes

ΧŜǘ ƭŜǎ orthophotos?

ƻǳƛΣ Ƴŀƛǎ Χ

ÅtǊƻōƭŝƳŜǎ ŘΩƻƳōǊŜǎ

ÅProblèmes de décalages

ÅtǊƻōƭŝƳŜǎ ŘΩŀŎǉǳƛǎƛǘƛƻƴ 
Ŝǘ ŘΩŜƴǾƛǊƻƴƴŜƳŜƴǘ 
changeant



Données ŘΩŜƴǘǊŀƛƴŜƳŜƴǘ
tƭǳǎ ŘŜ ооΩолл ŀǊōǊŜǎΣ ŀǾŜŎ ǇƻǎƛǘƛƻƴΣ ŜǎǎŜƴŎŜ Ŝǘ ŘƛŀƳŝǘǊŜΣ ǊŞǇŀǊǘƛǎ ǎǳǊ ǘƻǳǘ ƭŜ ŎŀƴǘƻƴΦ
Comprenant 41 essences différentes  

Également certains arbres (bouleaux et tilleuls) venant des données de la Chaux-de-Fonds : 
Géoregistrecommunal des objets verts, 02.2025 @ Infrastructure communale de données géographiques et Secteur vert du Service des EspacesPublics, 
Ville de La Chaux-de-Fonds



5ƻƴƴŞŜǎ ŘΩŜƴǘǊŀƛƴŜƳŜƴǘ
17 essences sélectionnées :

Sélection basée sur la taille des classes des 
ŘƻƴƴŞŜǎ ŘΩŜƴǘǊŀƛƴŜƳŜƴǘ Ŝǘ ǎǳǊ ƭΩƛƳǇƻǊǘŀƴŎŜ ŘŜǎ 
essences

Les autres essences sont agrégées dans la classe
άŀǳǘǊŜǎ ŦŜǳƛƭƭǳǎέ

Sapin Fir

Épicéa Spruce

Douglas Douglas

Mélèze Larch

Pin sylvestre Scots pine

Pin noir Black pine

If Yew

Hêtre Beech

Chênes Oak

Érable sycomore Sycamoremaple

Érable plane Norwaymaple

Érable à feuilles rondes Roundleafmaple

Frêne Ash

Tilleuls Linden

Cerisier Cherry tree

Châtaignier Chestnuttree

Bouleaux Birch

Résineux

Feuillus



Méthode

Inspiré par
Predicting Tree Species From 3D Laser Scanning Point Clouds Using Deep Learning
Seidel, Dominik & Annighöfer, Peter & Thielman, Anton & Seifert, Quentin & Thauer, Jan-Henrik & Glatthorn, Jonas & Ehbrecht, Martin & Kneib, Thomas & Ammer, Christian. (2021)

Épicéa ! I.A.

Densité

Intensité

Nuage de points Extraction des profils Rasterisation



Notre modèle

Å Basé sur des couches de 
convolutions (CNN)

Å Créé et entrainé entièrement pas le SITN

(pas de modèle de fondation)

Å 9ƴǾƛǊƻƴ пслΩллл paramètres

Å Entrainement en Ғ р ƘŜǳǊŜǎ

Å LƴŦŞǊŜƴŎŜ ŎŀƴǘƻƴŀƭŜ Ŝƴ Ғ т ƘŜǳǊŜǎ 



Résultats

En pondérant les essences 
uniformément :
 
Accuracy Ғ80.8 %
(% ŘΩŀǊōǊŜǎ correctement classifiés)

F1-Score (moyenne) Ғ 0.80

ˁ (moyenne) Ғ лΦтфс

Bouleau

Cerisier

Châtaigner

Chêne

Douglas

Érable à f. rondes

Érable plane
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Pin sylvestre
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